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Evaluacion de la Eficacia de Modelos de Machine
Learning para la Toma de Decisiones Basado en
Datos Meteoroldgicos en la Produccion Agricola

Evaluating the Effectiveness of Machine Learning Models for
Decision-Making Based on Meteorological Data in
Agricultural Production
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RESUMEN

Contexto: El clima es uno de los factores que mas suele influir en la produccion agricola. Este estudio evalua la eficacia de
modelos de Machine Learning en la prediccion del rendimiento agricola basado en datos meteorologicos. Metodologia: Se utilizo
una metodologia basada en OSEMN (Obtain, Scrub, Explore, Model, Interpret) para el tratamiento de datos y la construccion de
modelos, evaluando su desempeno y precision de la prediccion mediante metricas estadisticas. Se analizaron modelos basados
en las tecnicas Gradient Boosting, Random Forest, XGBoost y SVM. Resultados: El modelo XGBoost obtuvo el mejor rendimiento
predictivo en terminos de precision (MAE = 0.1104, RMSE = 0.1367), seguido por Gradient Boosting (MAE = 0.1104, RMSE
= 0.1370), mientras que SVM presento la menor capacidad predictiva en este contexto (MAE = 0.1223, RMSE = 0.1529).
Conclusiones: Estos hallazgos evidencian el potencial de los enfoques basados en arboles de decision para anticipar cambios en la
produccion agricola y mejorar la planificacion en funcion de las condiciones climaticas.
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ABSTRACT

Context: Weather is one of the factors that most often influences agricultural production. This study evaluates the effectiveness
of Machine Learning models in predicting agricultural yield based on meteorological data. Methodology: A methodology based
on OSEMN (Obtain, Scrub, Explore, Model, Interpret) was applied for data processing and model construction, evaluating their
performance and prediction accuracy through statistical metrics. Models based on Gradient Boosting, Random Forest, XGBoost,
and SVM techniques were analyzed. Results: The XGBoost model achieved the best predictive performance in terms of accuracy
(MAE = 0.1104, RMSE = 0.1367), followed by Gradient Boosting (MAE = 0.1104, RMSE = 0.1370), while SVM showed the
lowest predictive capacity in this context (MAE = 0.1223, RMSE = 0.1529). Conclusions: These findings highlight the potential of
decision tree{based approaches to anticipate production changes and improve planning according to weather conditions.
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Introduccion de cultivos.  Por ejemplo, (Chlingaryan et al., 2018)
han mostrado como estos enfoques pueden facilitar la
estimacion del estado del nitrogeno y, en consecuencia,
optimizar la aplicacion de fertilizantes en sistemas de
agricultura de precision. Asimismo, investigaciones

Hoy en dia la produccion agricola moderna ha
experimentado una transformacion significativa gracias a la
incorporacion de tecnologfas avanzadas para la optimizacion
de recursos y la mejora de la productividad.  Sin

embargo, la creciente demanda de alimentos, sumada
a los desaffos impuestos por el cambio climatico, ha
impulsado la necesidad de adoptar enfoques innovadores
en la agricultura. En este contexto, la integracion de
técnicas de Machine Learning (ML) y el aprovechamiento
de datos meteorologicos se presentan como herramientas
fundamentales para optimizar el rendimiento de los cultivos
y mejorar la toma de decisiones en la gestion agricola.
Diversos estudios han resaltado la importancia de emplear
modelos predictivos para anticipar variaciones en el
rendimiento agricola, siendo los datos meteoroldgicos uno
de los insumos mas criticos para lograr predicciones precisas
(Van Klompenburg et al., 2020).

La literatura actual evidencia un creciente interés en el
uso de modelos de ML para la prediccion del rendimiento
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como las de (Oikonomidis et al., 2023) han explorado
el potencial del Deep Learning, enfatizando que la
incorporacion de datos meteoroldgicos y ambientales
mejora significativamente la precision de los modelos
predictivos. Estos estudios, junto con los analisis integrales
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presentados por (Liakos et al., 2018) y (Morellos et al.,
2016), han sentado las bases teoricas y metodologicas que
sustentan la aplicacion de técnicas de ML en la agricultura.

A pesar de estos avances, aun se identifican vacfos
cientificos importantes, especialmente en lo que respecta
a la comparacion sistematica de modelos tradicionales de
Machine Learning ya que la mayoria de los estudios se han
centrado en evaluar la precision de modelos individuales
o en la aplicacion de técnicas de Deep Learning, dejando
sin explorar en profundidad la comparacion sistematica
de modelos tradicionales de ML como Support Vector
Machines (SVM), XGBoost, Gradient Boosting y Random
Forest bajo un marco metodoldgico riguroso que varfa segin
el contexto y los datos disponibles (Garcfa-Arteaga et al.,
2020).

En este contexto, el presente estudio se propone evaluar
la efectividad de diferentes modelos de Machine Learning
en la prediccion de la produccion agricola utilizando datos
meteoroldgicos, con el objetivo general de contribuir a
tomar decisiones que permitan optimizar el rendimiento de
los cultivos. La relevancia de esta investigacion esta dada
por la necesidad de implementar soluciones tecnologicas
que se adapten a las condiciones climaticas variables y a las
demandas de la agricultura de precision.

El resto del articulo se encuentra dividido de la siguiente
manera: En la seccion 2 se analizan los trabajos
relacionados, después se describen los materiales y métodos
aplicados en la investigacion, a continuacion, se muestran
los resultados y la discusion, y por Ultimo conclusiones del
estudio.

Trabajos Relacionados

En los dltimos anos, la aplicacion de Machine Learning
(ML) en la agricultura ha experimentado un crecimiento
significativo, con un enfoque particular en la prediccion del
rendimiento de cultivos y la toma de decisiones basadas
en datos meteorologicos. Diversas investigaciones han
explorado el uso de técnicas avanzadas de aprendizaje
automatico para optimizar la productividad y eficiencia en la
agricultura de precision.

Uno de los estudios mas relevantes en este campo es
el de (Van Klompenburg et al., 2020), quienes realizaron
una revision sistematica sobre el uso de modelos de ML
para la prediccion del rendimiento de cultivos, resaltando
la importancia de los datos meteoroldgicos y climaticos
como insumos criticos en la mejora de la precision de estos
modelos. Por otro lado, (Liakos et al., 2018) realizaron una
revision general de las aplicaciones de ML en la agricultura,
abordando desde la prediccion de rendimiento hasta la
deteccion de enfermedades y la gestion de recursos.

A nivel de estudios de caso, (Chlingaryan et al., 2018)
enfatizaron la aplicacion de técnicas de ML en la estimacion
del estado del nitrogeno y la prediccion de rendimientos,
lo que ha permitido mejorar la toma de decisiones en
la gestion de cultivos de alta precision. De manera
similar, (Crane Droesch, 2018) evalu6 el impacto del
cambio climatico en la prediccion del rendimiento de
cultivos mediante métodos de ML, concluyendo que las
metodologfas semiparamétricas combinadas con redes
neuronales profundas pueden mejorar la robustez de las
predicciones frente a escenarios climaticos adversos. De
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igual manera, (Khaki et al., 2021) demostraron la eficacia de
modelos de Boosting, tales como XGBoost y Random Forest,
en la prediccion del rendimiento del trigo, destacando
la importancia de los datos climaticos en la mejora del
desempeno de los modelos.

En el campo de la aplicacion del Deep Learning,
(Oikonomidis et al., 2023) llevaron a cabo un andlisis
exhaustivo sobre el impacto de estas técnicas en la
prediccion del rendimiento de cultivos, demostrando que
la combinacion de datos meteorologicos con modelos
basados en redes neuronales convolucionales mejora
significativamente las estimaciones.

Ademas, se han desarrollado estudios especificos
para la optimizacion del uso de recursos agricolas.
(Villavicencio Quintero et al., 2024) propusieron un sistema
de toma de decisiones para el riego basado en ML,
destacando la utilidad de los bosques aleatorios y los
modelos de regresion para calcular la evapotranspiracion
de los cultivos protegidos. Asf mismo, (Santos et al., 2022)
desarrollaron un modelo en tiempo real para la gestion del
agua en plantaciones de lipulo, utilizando datos de sensores
y técnicas de ML para optimizar el consumo de agua.

Por otro lado, estudios como el de (2) han analizado la
prediccion agroindustrial mediante el uso de ML con fuentes
de informacion plblica, demostrando que la combinacion
de datos climaticos con series temporales puede mejorar
la precision en la prediccion de la produccion agricola.
En la misma linea, (?) exploraron el impacto del ML
en la prediccion del rendimiento de cultivos en Medellin,
encontrando que los modelos de PCA Random Forest y
PCA XGBoost ofrecen altos niveles de precision en contextos
agricolas periurbanos.

Investigaciones recientes como la de (?) también destacan
que la incorporacion de la inteligencia artificial y el
aprendizaje automatico en el sector agropecuario no solo
optimiza la productividad, sino que a su vez impulsa
practicas mas sostenibles. Gracias al andlisis de datos en
tiempo real, estas tecnologfas permiten tomar decisiones
mas informadas sobre el riego, la fertilizacion y el manejo
general de los cultivos, lo cual representa una herramienta
estratégica frente a los desaffos del cambio climatico.

Estos estudios destacan el papel crucial del ML en
la optimizacion de la produccion agricola y la gestion
de recursos, validando la relevancia de la presente
investigacion.  La comparacion de distintos modelos,
asf como su aplicacion en diversos contextos agricolas,
representa un area de interés creciente que contribuira
al desarrollo de nuevas estrategias para la agricultura de
precision.

Materiales y Métodos

En este estudio, se empled un conjunto de datos sobre
el impacto climatico en la agricultura de varios paises
de distintos continentes, publicado por (Khalid, 2024)
disponible en https://www.kaggle.com/datasets/
talhachoudary/global-agriculture-climate-impact
-dataset. Este conjunto de datos ofrece una vision integral
de como las variables climaticas afectan la agricultura a nivel
global. Incluye informacion detallada sobre la produccion
y rendimiento de cultivos, asf como variables climaticas
como temperatura, precipitacion y emisiones de gases de
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efecto invernadero. Ademas, proporciona datos sobre la
superficie cultivada, el uso de fertilizantes y pesticidas, y
practicas agricolas en diferentes regiones del mundo.

Los datos utilizados abarcan el perfodo comprendido entre
1990y 2024, con un total de 10,000 registrosy 15 columnas.
No se detectaron valores nulos en ninguna de las variables,
lo que garantiza la integridad del conjunto de datos.
Asimismo, se verifico la ausencia de registros duplicados,
asegurando la unicidad de la informacion. El conjunto de
datos (Tabla 1) esta compuesto por variables numéricas
(temperatura promedio, precipitacion total, emisiones de
CO,, rendimiento de cultivos, entre otras) y variables
categoricas (tipo de cultivo, region, pals y estrategias de
adaptacion).

Para el estudio, se adapté la metodologia OSEMN, que
comprende cinco etapas fundamentales. En primer lugar,
en la etapa de Obtencion, se descargo el conjunto de datos
desde la plataforma Kaggle, asegurando su integridad y
disponibilidad para el andlisis.

En la fase de Depuracion, no se detectaron valores nulos
en ninguna de las variables, lo que garantiza la integridad
del conjunto de datos, dando paso al pre-procesamiento de
los datos (Tabla 2) para garantizar su compatibilidad con los
modelos de aprendizaje automatico.

Posteriormente, en la etapa de Exploracion, se realizaron
analisis estadisticos descriptivos y visualizaciones para
comprender la distribucion de las variables y detectar
patrones o anomalfas.  Se construy6 una matriz de
correlacion para identificar asociaciones lineales entre las
variables (Figura 1).
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Figura 1. Matriz de correlacion

La relacion mas significativa se observo entre
Crop_Yield_ MT_per_HA y Economic_Impact_Million_USD,
lo que sugiere que el rendimiento agricola esta fuertemente
asociado con el impacto econdomico generado. Otras
relaciones destacadas incluyeron una correlacion moderada
entre Average Temperature_C y Crop_Yield MT per HA,
asf como entre Extreme Weather Events y la variable
objetivo.

En la fase de Modelado todos los modelos fueron entrenados
utilizando un conjunto de datos dividido en entrenamiento
y prueba, bajo las mismas condiciones, asegurando una
comparacion justa. Los modelos empleados incluyeron
XGBoost, Random Forest Regressor, Gradient Boosting y
Support Vector Machines (SVM). Estos modelos fueron
seleccionados por su capacidad de aprendizaje sobre
relaciones complejas y por su desempeno contrastado
en entornos con multiples variables predictoras, como es
el caso del rendimiento agricola influenciado por datos
meteoroldgicos (Tabla 3).

Para evaluar el desempeno de cada modelo se emplearon
métricas como Error Absoluto Medio (MAE), Promedio de
los errores al cuadrado (MSE), y Ralz del Error Cuadratico
Medio (RMSE). Se descartd el uso del coeficiente de
determinacion R?, dado que no aporta una vision directa
sobre el error absoluto y puede inducir a interpretaciones
erroneas en conjuntos de datos normalizados (Palma, 2022).
Ademas, se realizaron predicciones a 10 anos utilizando
datos climaticos proyectados, lo que permitio analizar la
capacidad de los modelos para anticipar cambios en el
rendimiento agricola.

Finalmente, en la fase de Interpretacion, se analizaron los
resultados obtenidos a través de las métricas de desempeno
extrayendo conclusiones relevantes sobre la relacion entre
el clima y la agricultura. Para la implementacion
del andlisis, se utilizo el lenguaje de programacion
Python con la herramienta Jupyter Notebook, empleando
librerfas especializadas como Pandas, NumPy, Scikit-learn y
Matplotlib para la manipulacion, exploracion, modelado y
visualizacion de los datos.

Resultados

En esta seccion se muestra primero la evaluacion de cada
modelo para predecir el rendimiento agricola durante 10
anos. Después se presentan los parametros de desempeno
(MAE, MSE y RMSE) de cada modelo evaluado al momento
de describir el rendimiento agricola, con base en los datos
de analisis.

Prediccion del Rendimiento Agrfcola a 10 Anos

Para evaluar la capacidad de los modelos en la toma de
decisiones agricolas, se realizaron predicciones a 10 anos
utilizando datos meteorologicos proyectados. En la Figura 2
se visualizan los valores obtenidos de la prediccion de cada
modelo.

Comparacion de Predicciones Fuluras por Modelo

Rendimiento de Cultivo (MT/HA)

035

Figura 2. Comparacion de Predicciones a 10 anos de cada modelo.
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Tabla 1. Variables del conjunto de datos utilizado
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Variable Tipo de dato Descripcion

Year Numérico (entero)  Ano de registro de los datos

Country Texto (categorfa) Pafs al que pertenecen los datos

Region Texto (categoria) Region geografica (ej. Asia, Europa, etc.)

Crop_Type Texto (categoria) Tipo de cultivo (trigo, mafz, arroz, etc.)

Average_Temperature_C Numérico Temperatura media anual en grados Celsius
(decimal)

Total_Precipitation_mm Numérico Precipitacion total anual en milimetros
(decimal)

CO2_Emissions_MT Numérico Emisiones de CO, en millones de toneladas
(decimal)

Extreme_Weather Events

Irrigation_Access_% Numérico
(decimal)
Pesticide_Use_KG_per_HA Numeérico
(decimal)
Fertilizer Use_KG_per HA Numérico
(decimal)
Soil_Health_Index Numérico
(decimal)

Adaptation_Strategies
Economic_Impact_Million_USD Numérico
(decimal)
Numérico
(decimal)

Crop_Yield MT_per_HA

Numeérico (entero)

Texto (categoria)

Numero de eventos climaticos extremos
Porcentaje de tierras con acceso a riego

Uso de pesticidas en kg por hectarea
Uso de fertilizantes en kg por hectarea
indice de calidad del suelo (escala 0 al 1)

Estrategias de adaptacion al cambio climatico
Impacto econémico en millones USD

Rendimiento del cultivo en toneladas métricas
por hectarea

Fuente: Autores

Tabla 2. Procesamiento de los datos

Proceso Descripcion

Transformacion a formato numérico
mediante One-Hot Encoding
Aplicacion de StandardScaler para
homogeneizar la escala

Se identificaron y eliminaron atributos
sin valor predictivo

Separacion del conjunto en 80%
entrenamiento y 20% prueba

Conversion de vari-
ables categoricas
Estandarizacion  de
variables numéricas
Eliminacion de colum-
nas irrelevantes
Division de datos

Fuente: Autores

Se observa que Random Forest predice sistematicamente
valores mas altos (~0.57 MT/HA), lo que sugiere una
tendencia a la sobreestimacion, alineada con su leve
aumento en el error cuadratico. Por otro lado,
los modelos Gradient Boosting y XGBoost presentan
trayectorias notablemente estables, con valores ligeramente
inferiores pero consistentes a lo largo del tiempo, lo que
es coherente con sus métricas mas bajas de error absoluto
y cuadratico. El modelo SVM, en cambio, presenta una
curva con mayor variabilidad: inicia con una prediccion
mas alta (~0.41 MT/HA), desciende en los anos siguientes
hasta ~0.33 y luego comienza una recuperacion ligera. Este
comportamiento refleja su sensibilidad ante extrapolaciones
fuera del rango de entrenamiento, lo cual coincide con sus
métricas mas elevadas de error.

La prediccion de SVM indica un descenso inicial preocupante
del rendimiento agricola, lo cual puede interpretarse como
un escenario pesimista o conservador. Refleja una posible
pérdida de productividad en el corto plazo, seguida por una

recuperacion insuficiente. Sin embargo, se debe considerar
que este modelo fue el menos preciso (Figura 3).

Comparacién de Valores Reales vs Predicciones (SVM)

—#— Valores Reales
predicciones SVM

e —
} ~
/\ \J/\/

6 ]

Rendimiento del Cultivo (MT/HA)

indice de Muestra

Nota. El modelo SVM presenta mayor desviacion respecto a
los valores reales, en especial en los extremos. Su ajuste es
mas conservador, lo que explica su rendimiento inferior en las
métricas.

Figura 3. Comparacion de valores reales vs. predicciones — SVM.

Gradient Boosting muestra un rendimiento moderado alto
que se mantiene sin fluctuaciones significativas (Figura 4).
Es un escenario positivo, que sugiere una produccion estable
en los proximos 10 anos, dando a entender que el modelo es
ideal para planificacion agricola si las condiciones actuales
se mantienen.

En la Figura 5 se puede ver la comparacion entre la
prediccion de Random Forest y los datos reales. Si bien este
modelo predice el mayor rendimiento agricola, se debe tener
cautela. Dado que el modelo tiende a sobreestimar, este
escenario representa un escenario optimista, pero puede no
ser tan realista como los de XGBoost y Gradient Boosting.
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Tabla 3. Modelos de Machine Learning para la prediccion del rendimiento agricola

Modelo Descripcion

Gradient Boosting

Se ajust6 con 1,000 arboles, una tasa de aprendizaje reducida (0.005) y una

profundidad maxima de 7

Random Forest
random_state=42
XGBoost

Se configurd con 1000 arboles sin restriccion de profundidad y con

Fue entrenado con 1000 arboles, tasa de aprendizaje de 0.1, profundidad

maxima de 5 y random_state=42

Support Vector Machines
(SVM)

Se aplico con un kernel radial (RBF), requiriendo normalizacion de los datos

Fuente: Autores

Comparacitn de Valores Reales vs Predicciones (Gradient Boosting) - Primeras 10 muestras

—— Valores Reales
Predicciones GB

/\ \,/\/ T

0.0

Rendimiento del Cultivo (MT/HA)

0 2 a 3 8
Indice de Muestra

Nota. Prediccion estimada constante 0.49 MT/HA, se mantienen
muy cercanas a los valores reales, con transiciones suaves y
buen seguimiento de picos y valles. Su comportamiento es muy
similar al de XGBoost.

Figura 4. Comparacion de valores reales vs. predicciones — Gradient
Boosting.

La prediccion con XGBoost se considera positiva, por lo que
se puede confiar en sus estimaciones para tomar decisiones
futuras, ya que el margen de error es bajo y consistente
(Figura 6). Es importante destacar que, si bien el modelo
XGBoost obtuvo las mejores métricas de desempeno,
sus predicciones proyectadas para el rendimiento agricola
fueron ligeramente inferiores a las estimadas por el modelo
Gradient Boosting.  Esta diferencia no contradice su
superioridad técnica, sino que responde a la naturaleza
conservadora del modelo. Ambos modelos sugieren que,
si las condiciones actuales se mantienen, el rendimiento
agricola no sufrira cafdas drasticas, y se ubicara entre 0.47 y
0.49 MT/HA.

Desempeno de los Modelos

La Tabla 4 muestra los parametros de evaluacion de
desempeno de los modelos considerados.  Como se
puede apreciar en esta tabla, aunque los modelos Gradient
Boosting y XGBoost obtuvieron un valor idéntico en la
métrica MAE (0.1104), el modelo XGBoost demostré un
rendimiento global superior. Esta diferencia se evidencio en
las métricas MSE (0.0188 en Gradient Boosting vs. 0.0187
en XGBoost) y RMSE (0.1370 vs. 0.1367, respectivamente),
donde XGBoost alcanzo valores mas bajos, por lo tanto, los
resultados muestran que XGBoost fue el modelo con mejor
rendimiento global, lo cual lo posiciona como el modelo
mas preciso y robusto para este caso de estudio.

Comparacion de Valores Reales vs Predicciones (Random Forest) - Primeras 10 muestras

—e— Valores Reales
Predicciones RF

:
0 2 a 8 8
Indice de Muestra

Cultivo (MT/HA)

Rendimiento del

Nota. Aunque Random Forest sigue bien la tendencia general,
tiende a sobreestimar ligeramente en las muestras con valores
bajos, lo cual coincide con su comportamiento proyectado.

Figura 5. Comparacion de valores reales vs. predicciones — Random
Forest.

Tabla 4. Métricas de desempeno de los modelos evaluados

Modelo MAE MSE RMSE
SVM 0.1223 0.0234 0.1529
Gradient Boosting  0.1104 0.0188 0.1370
Random Forest 0.1119 0.0192 0.1385
XGBoost 0.1104 0.0187 0.1367

Fuente: Autores

Discusion

Los hallazgos de este estudio coinciden con investigaciones
previas que han demostrado la eficacia de modelos
de boosting en la prediccion del rendimiento agricola
(Chlingaryan et al., 2018). Se ha observado que XGBoost y
Gradient Boosting destacan por su capacidad para manejar
datos tabulares con midltiples variables, proporcionando
predicciones precisas y estables. Siendo XGBoost el modelo
mas preciso, con menor error cuadratico medio, lo que
refleja una mayor consistencia en sus predicciones. A
pesar de que su valor de MAE fue idéntico al de Gradient
Boosting, el menor MSE y RMSE indican que cometio
errores mas pequenos de forma mas constante, sin grandes
desviaciones.  Esto lo posiciona como el modelo mas
confiable para estimaciones de largo plazo.

El modelo Random Forest, si bien obtuvo un desempeno
aceptable, mostr6 una ligera tendencia a sobreestimar
el rendimiento agricola. Por su parte, el modelo
SVM demostré ser menos adecuado para este tipo de
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Nota.  Las predicciones generadas por XGBoost replican
fielmente la tendencia de los valores reales con mifnima
desviacion. Se observan ajustes suaves y consistentes, incluso
en los valores extremos. Se puede confiar en sus estimaciones
para tomar decisiones futuras, ya que el margen de error es bajo
y consistente.

Figura 6. Comparacion de valores reales vs. predicciones — XGBoost.

predicciones, lo cual concuerda con estudios previos que
han senalado que este modelo puede sobresimplificar
relaciones complejas entre mdltiples variables climaticas y
agricolas (Garcfa-Arteaga et al., 2020).

Las proyecciones futuras a 10 anos generadas por
los modelos muestran un comportamiento estable del
rendimiento agricola, lo cual puede interpretarse como
un escenario favorable siempre que se mantengan las
condiciones climaticas y de manejo actuales. XGBoost
y Gradient Boosting predicen valores constantes cercanos
a 0.47 y 0.49 MT/HA. Es importante aclarar que los
valores proyectados, expresados en toneladas métricas
por hectarea (MT/HA), representan la cantidad esperada
de produccion por unidad de superficie cultivada. Por
lo que dichos valores equivalen a 470 y 490 kilogramos
por hectarea, respectivamente, lo que se considera un
rendimiento moderado. Cabe destacar que el analisis
se realizd considerando mliltiples tipos de cultivos y
datos provenientes de distintos pafses. Esta eleccion
se justifico con el objetivo de capturar una mayor
diversidad de condiciones climaticas, practicas agricolas y
contextos geograficos, lo que permite construir modelos
mas generalizables y representativos del comportamiento
global del sistema agricola, lo que podria significar una
limitacion en nuestro estudio, ya que cabe la posibilidad que
diversos tipos de cultivos reaccionen de forma diferente al
cambio climatico o a los eventos naturales. Sin embargo,
el enfoque multicultivo y multipais utilizado en este estudio
resulta mas apropiado para escenarios de planificacion a
gran escala y toma de decisiones internacionales.

En conjunto, los resultados respaldan el uso de modelos
de aprendizaje automatico, particularmente XGBoost, como
herramientas efectivas para proyectar el rendimiento
agricola en escenarios complejos. Estas técnicas permiten
anticipar tendencias, comparar estrategias y contribuir a la
toma de decisiones en contextos de incertidumbre climatica,
favoreciendo la sostenibilidad y la seguridad alimentaria a
largo plazo.

Machuca-Catagua, N., Navia-Mendoza, M. et al.

Conclusiones

Los resultados mostraron que XGBoost obtuvo el mejor
desempeno, seguido muy de cerca por Gradient Boosting.
Ambos mostraron alta precision y estabilidad en las
predicciones. Random Forest, aunque aceptable, tendi6 a
sobreestimar los valores, y SVM fue el menos preciso, con
mayor variabilidad.

Las proyecciones futuras a 10 anos generadas por
los modelos muestran un comportamiento estable del
rendimiento agricola, lo cual puede interpretarse como
un escenario favorable siempre que se mantengan las
condiciones climaticas y de manejo actuales. XGBoost y
Gradient Boosting predicen valores constantes cercanos a
0.47 y 0.49 MT/HA respectivamente, lo que refleja una
produccion moderadamente alta y sostenida.

Estos hallazgos respaldan la importancia de seleccionar
el modelo de Machine Learning adecuado para optimizar
la produccion agricola, considerando las condiciones
meteoroldgicas cambiantes.  XGBoost es recomendado
para escenarios donde la variabilidad climatica es un factor
determinante, mientras que Gradient Boosting es una opcion
viable cuando se busca estabilidad en las predicciones.

En conjunto, los resultados respaldan el uso de modelos
de aprendizaje automatico, particularmente XGBoost, como
herramientas efectivas para proyectar el rendimiento
agricola en escenarios complejos. Estas técnicas permiten
anticipar tendencias, comparar estrategias y contribuir a la
toma de decisiones en contextos de incertidumbre climatica,
favoreciendo la sostenibilidad y la seguridad alimentaria a
largo plazo.

Como trabajo futuro, se podria realizar un analisis
diferenciado de los modelos analizados para diversos tipos
de cultivo, con el fin de tener un enfoque mas preciso para
cada producto agricola.
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